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Possiede / gestisce dal 2000
MAST (Mega Amp Spherical Tokamak),
il programma di fusione del Regno Unito
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Ignizione: il calore prodotto dalle reazioni di fusione
auto-sostiene le reazioni stesse

| "tokamaks sferici" contengono i plasmi in campi
magnetici piu stretti e compatti e hanno la forma di una
mela.

Il design sferico produce plasmi ad alta pressione con
campi magnetici relativamente bassi ed economici.
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Una delle sfide principali, nello sviluppo dei reattori a fusione nucleare e
rappresentata dalla possibilita di far convivere le altissime potenze in
gioco nel plasma con |la necessita di proteggere i componenti del reattore
affacciati al plasma, tra cui la prima parete.

Il trasporto di particelle verso |la parete, dovuto a turbolenze del plasma,
contribuisce significativamente alla sua erosione e alla perdita di energia.

Esiste una soluzione affidabile al problema dello smaltimento del calore e
delle particelle prodotte dalla reazione di fusione?
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|l confinamento del plasma in un tokamak
e possibile grazie alle linee del campo
magnetico che formano un insieme di
superfici magnetiche chiuse.

* In un reattore tokamak per la fusione

Closed magnetic

nucleare il divertore e quella parte della surfaces
parete su cui e deviato il plasma che

sfu%ge_al campi magnetici di o

contenimento a causa delle instabilita Open
intrinseche a cui questo fluido & soggetto. 5 ’232:522

« Sul bordo del plasma si individua una
Scrape-off layer

re%one dello spessore di pochi centimetri

(SOL: Scrape-Off Layer) con linee di , X-point
campo aperte, in cui le particelle cariche points

(e lI'energia ad esse associata) Private plasma
provenienti dal nucleo del plasma sono plates

guidate attraverso la separatrice ﬁl'ultima
superficie chiusa) sulle piastre de Il bordo del plasma:
divertore. geometria dello Scrape-Off Layer (SOL) e

delle piastre del divertore
+CCFE
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Carichi termici

Il flusso termico uscente dal plasma e in
gran parte associato a particelle cariche.

Il problema dei carichi termici sul
divertore di un tokamak e attualmente
affrontato dalla comunita scientifica
Internazionale seguendo approcci
differenti, sia mediante lo sviluppo di
materiali innovativi in grado di
sopportare 1 valori dei flussi termici
previsti nei futuri reattori, sia mediante
lo sviluppo di conﬂgurazmm
magnetiche avanzate nella zona del
divertore, in grado di ridurre il carico sui
materiali ridistribuendo il flusso termico
su superfici piu ampie come il divertore
Super-X in MAST-Upgrade
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MAST Upgrade

Cross-section of the
MAST-U machine

Galden Cooling System Manifold

Toroidal Field Coil Sliding Joints

__— Upper Divertor

- "'\‘\‘ ‘-
Toroidal Field Coil ¢ | |8 _ | * - Poloidal Field Coils
Centre Rod B | | 1439 Ry
PO~ - Toroidal Field Coils
ELM Coils -
- -'_:-'-f.'jj‘ A ' L] ' E g -~ _-Central Solenoid
. Diagnostic ports
Divertor Coils (2x7) ¥
____Lower Divertor
Vacuum Vessel ———

—— Divertor Cryopump

Divertor Gas Baffle

Corrente di plasma 1.5 MA 2 MA
Durata impulso 0.6s 5s
Irop (correnti campo toroidale) 2.2 MA 3.2 MA
B, (Campo magnetico toroidale) 063T 091T
Divertore Convenzionale Super X (7 coils aggiunte)
Potenza ausiliaria (NBI) 3,8 MW 7.5 MW
Flusso magnetico di swing 0,7 Wb 1.6 Wb
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Obiettivo: limitare le interazioni tra plasma e le pareti del reattore ed evitare la produzione di impurita

Nella strato piu esterno del plasma a causa di varie instabilita e rapidi gradienti si generano delle turbolenze e si creano
delle strutture filamentari.

FILAMENTI - strutture intermittenti individuabili lungo le linee di campo magnetico al bordo del plasma e caratterizzate
da maggiori densita e piu alta temperatura.

Queste fluttuazioni possono portare ad un carico intermittente
significativo sulla parete. E importante poter identificare i filamenti
per poter poi procedere all’analisi del loro comportamento dinamico.

| filamenti si muovono lungo linee di campo magnetico presenti nel
reattore e che sono ad esse allineati.

R identifica la posizione radiale
® indentifica la posizione toroidale
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1. Analisi statistica dei filamenti dalle immagini di una

Fast Camera installata in MAST (Tirocinio + Tesi di
Laurea triennale)

2. Sviluppo di un rivelatore automatico di filamenti, la cui
identificazione, in termini di posizione e grandezza, €

eseguita a partire dalle immagini della Fast Camera per
mezzo di una rete neurale convoluzionale
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STEP 1 Acquisizione Immagini

Tramite una video camera veloce (Fast Camera)
Photron Sal-1 installata su MAST e possibile filmare
il plasma durante una scarica e registrare le emissioni
luminose associate ai filamenti

<

Fast camera
Photron SA1l.1

STEP 2: Ricostruzione e
proiezione delle linee di
campo magnetico.

Nota la tipologia magnetica,
con un opportuna calibrazione
si proiettano le linee di campo
sulle immagini acquisite.
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Identificazione tramite video camera
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Il gruppo di ricerca del CCFE ha sviluppato e implementato un codice di calcolo, denominato Elzar,
che elabora, attraverso alcuni metodi statistici, la distribuzione dell’intensita associata ai filamenti.

Visual Camera data Processed data

R- R,ﬂgcm]

Frame: 11635 Time: 0.216365 40 00 80

'algoritmo implementato
fornisce gli strumenti per
I'identificazione dei filamenti e
per trarre utili informazioni su
di essi, come |a posizione, |a
dimensione, la forma,
I’intensita e la dinamica con
cui essi si muovono lungo le
linee di campo magnetico.

(@ — Po)R [mM]

R[m]
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Qualsiasi tecnica che metta i computer

nelle condizioni di simulare l'intelligenza MACHINE
umana, usando formule logiche, regole
di consequenzialita, alberi decisionali LEARNING

e machine learning (compreso deep learning).
Sottoinsieme dell'intelligenza artificiale,

comprende regole statistiche che abilitano DEEP
le macchine a migliorare le capacita con

l'esperienza. Questa categoria include LEARNING

il deep learning.
Sottoinsieme del machine learning & composto

da algoritmi che permettono al software
@ di addestrarsi da solo per svolgere compiti,

come il parlare e il riconoscimento del parlato,

esponendo reti

neurali multistrato

a vaste quantita e o A 1 e B

di dati.

La prima AI provoca eccitazione Machine learning inizia a prosperare Le scoperte di deep learning guidano il boom di AI

1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010
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Machine Learning (Apprendimento automatico)

&k -3

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning (Apprendimento profondo)

& — 337t - Il

Input Feature extraction + Classification Qutput
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Immagine = insieme di pixels = insieme di vettore tridimensionali (larghezza x altezza x 3)
3: canali RGB (Red Green Blue)
Ogni coordinata € un numero tra 0 e 255 (intensita luminosa)
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% What the computer sees
-

82% cat
15% dog
2% hat

1% mug

image classification
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Rilevamento e localizzazione di oggetti o

tramite rete neurale Ay
: ' Classification : y Instance
Classification s Toedizstion Object Detection Segmentation

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK
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Database

Il set di dati e stato creato attraverso una diagnostica
sintetica, in grado di riprodurre immagini uguali a quelle
acquisite dalla fast camera e i filamenti sono stati generati
casualmente, variando posizione, dimensione e intensita,
per riprodurre le proprieta statistiche dei filamenti
sperimentali, osservati su misurazioni effettuate nel 2013
durante la campagna sperimentale MAST.

Le linee di campo 3D presenti nelle immagini sintetiche
sono quindi proiettate nel piano 2D tramite I'algoritmo
ELZAR, generando le immagini 2D chiamate pseudo-invertite

Ogni filamento appare nell'immagine pseudo-invertita come
un oggetto ellittico inclinato, con una certa posizione e
dimensione. Il comportamento di intensita di ciascun
filamento e approssimato come una funzione gaussiana 2D.
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Frame della Fast camera
generato tramite Immagine
diagnostica sintetica pseudo-invertita
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Il dataset sintetico € formato da 5000 immagini pseudo-invertite di dimensione 71x161,

- Input Faster-RCNN

RPN

v

conv_clsﬂ

fc_cls

— conv3d — relu

Feature Extractor

+ convl — relu — conv2 — relu

Y

conv_reg

v

H B

roi max

T . fc [ relu
pooling

h 4

fc_reg
FAST R-CNN
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* Training set: 4500 immagini con 36743 filamenti

« Test set: 500 immagini con 4143 filamenti

# Filaments True False False
Positive Negative Positive
Training Set 36743 26791 9952 1988
Test Set 4143 3019 1124 213

Precisi True Positive 930
recision = — — =
True Positive + False Positive 0

Recall — True Positive _ 739
et = True Positive + False Negative B °
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Identificazione tramite Faster R-CNN
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Sviluppi futuri

1. Miglioramenti delle prestazioni del rivelatore automatico di
filamenti esplorando altre architetture neurali piu performanti
(p.e. RetinaNET)

2. Estendere il funzionamento del rivelatore ad un contesto
real-time durante le prossime campagne sperimentali

3. Sviluppo di un sistema in grado non solo di identificare la
posizione dei filamenti, ma anche di identificarne il tracking
in modo da poterne analizzare il comportamento dinamico

=CCFE
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Bboxreg || svms | Classify regions with
Bbox reg || SVMs "‘ SVMs

Bbox reg SVMs ‘
ConvN For-ward each
ConvN ot region through
et ConvNet
ConvN

E Warped image regions

Regions of Interest

(Rol) from a proposal
method (~2k)
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Linear + |
Softmax softmax Linear Bounding-box
classifier regressor
} FCS Fully-connected layers
LS /7 “Rol Pooling” layer

Regions of g 2 h; Vi t /ﬁ convS feature map of image

Interest (Rols)
from a proposal
method

Forward whole image through
ConvNet
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Object or not object BB proposal

Rol pooling

proposals

Region Proposal Network !

feature map

pre-train image-net

CNN
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